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1. はじめに 

定量的構造物性相関（QSPR）は化合物の構造と物性の関係をケモインフォマティクス

の技術を使ってモデル化する手法である。その中でも深層ニューラルネットワーク

（DNN: Deep Neural Networks）を用いた QSPR は，理論計算と比較して計算コストが低

く，高速かつ十分な精度で膨大な数の化合物の物性評価を可能にすることが期待されて

いる。最近では，二次元分子構造を無向グラフとして畳み込み演算を行うグラフ畳み込み

ニューラルネット（GCNN: Graph Convolutional Neural Net）にも注目が集まっている。し

かし，物質材料の物性は三次元原子配置に依存する相互作用や電子構造によって決まる

ため，より高い精度で物性予測を行うためには立体構造の情報をどのように機械学習に

取り込むかが大きな課題となっている。特に，有機分子の物性は複数の配座異性体を考慮

することも多く，それらの立体構造も重要な情報として取り込む必要がある。 

我々は，主に定量的活性相関（QSAR）の予測精度の向上を目指して 1)，配座データベ

ース C3DB（Computational Chemistry Conformation Database）の開発を続けている 2)。本稿

では，この C3DB を QSPR に応用した研究事例 3)の一部を紹介する。C3DB は，比較的小

さな有機分子の SMILES と立体構造の情報を公開データベースから取得し，独自に開発

した CONFLEX 4)を用いて配座異性体を創出し，量子化学計算を適用した結果等を収録し

ている。ここでは，C3DB から抽出した立体構造情報と電子構造計算による全エネルギー，

HOMO，LUMO，HOMO-LUMO Gapに関する情報を用い，三次元記述子を入力としたDNN

モデルと 3 種類の GCNN モデルによる予測結果を比較する。また，配座異性体を考慮し

た複合モデルによる全エネルギー予測の結果についても紹介する。 

2. 方法 
2.1 配座データベース C3DB 

C3DB は，米国 NIH の化合物データベース PubChem 5)，および理化学研究所で開発し

ている量子化学データベース PubChemQC 6)から分子情報を取得し，汎用分子計算プログ

ラム CONFLEX 4)を用いて分子力学計算による立体構造，および配座異性体を創出し，さ

らに，その中から安定な配座異性体に対して量子化学計算プログラム GAMESS 7)や

Gaussian 8)などを用いて構造最適化を行い，そこまでに得られた全ての立体構造情報（座

標や各種エネルギーなど）を自動的に収録するシステムである。C3DB システムの特徴は，

立体配座を徹底的に探索することによって最安定配座だけでなく，熱力学的に安定なす

べての配座異性体を収録していることである。 

2.2 分子データセット 

本研究では，C3DB に収録されている構成元素に H, C, N, O, F, P, S, Cl, Br, I が含まれ，

分子量 100 以下の 6,955 分子を抽出し，それの最安定配座の立体構造情報と物性値を最
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安定データセットとする。また，最安定データセット内の分子の配座異性体をエネルギー

の低い順に最大 10 配座まで抽出したところ，計 25,118 配座の立体構造情報と物性値が

得られ，これを配座データセットとする。ここで物性値には，Gaussian 8)を用いて求めた

B3LYP/6-31G*レベルの全エネルギー，HOMO，LUMO，HOMO-LUMO Gap を採用する。 

機械学習のためにデータセット内のデータを訓練用（Train セット）と評価用（Test セ

ット）に分割する。まず，最安定データセットを Train set と Test set の比が 4:1 になるよ

うに分割する。次に，配座データセットに対して，最安定データセットの Train セットと

Test セットに含まれる分子の配座異性体を Train セットと Test セットに分類する。ここで

は，最安定データセットの分割をランダムに 3 回行い，それに従って配座データセットを

分割することで，それぞれ 3 種類のデータセットを生成する。これらをデータセット 1，

データセット 2，データセット 3 と呼ぶことにする。 

2.3 三次元分子記述と深層ニューラルネット 

最安定データセットの Train セット内の分子を 3 次元記述子である 3D-MoRSE 9)で変換

したFingerprint vectorを入力にして，Single-task DNNモデルを用いて全エネルギー，HOMO，

LUMO，HOMO-LUMO Gap を目標値として学習し，Test セット内の分子の予測値を求め

る。Single-task DNN とは，出力層に一つのニューロンのみを持つ全接続フィードフォワ

ードネットワークのことで，一つの物性値のみを予測する DNN モデルのことである。そ

の概要を図 1 に示した。ここでは，各分子は 3D-MoRSE で変換された固定長 155 次元の

Fingerprint vector として入力され，それぞれ 3100，1550，775 個のニューロンで構成され

る三段階の隠れ層を経て，一つの予測値が出力される。各ニューロンでは，次式によって

出力値（output）が評価され，次層の全ニューロンに渡される。 

output௜ = 𝑓 ቌ෍ w୧୨𝑥௝

௝

+ 𝑏௜ቍ      (1) 

ここで，𝑥௝は前層のニューロン j の値，w௜௝は荷重パラメータ，𝑏௜はバイアスパラメータで

ある。活性化関数 f は様々な関数が適用できるが，ここでは Sigmoid 関数を用いた。訓練

セットの全分子の予測値は目標値との誤差が計算され，誤差が小さくなるよう𝑤と b を更

新することで DNN モデルが最適化される。今回は Adam 法 10)を適用した。 

3D-MoRSE は Schuur と Gasteiger らによって提案された 3 次元分子記述子であり 9)，

電子線回折に基づいた分子表現として次式で表される： 

 
図 1 Single-task DNN モデルの概要図 
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𝐼(𝑠) = ∑ ∑ 𝐴௜𝐴௝
ୱ୧୬ ௦௥೔ೕ

௦௥೔ೕ

௜ିଵ
௝ୀଵ

ே
௜ୀଶ ,   𝑠 = 0: lim

௦→଴

ୱ୧୬ ೔ೕ

௦௥೔ೕ
= 1  (2) 

ここで，𝑟௜௝は原子 i と j の距離，N は原子数，𝐴௜と𝐴௝は重み付けファクターとして用意さ

れた原子の特徴量で，非荷重（𝐴௜ = 𝐴௝ = 1），原子質量，ファンデルワールス体積，電気

陰性度，分極率の 5 種類を用いる。また，s は散乱パラメータであり，0 から 31 の整数

値が代入され，32 本のスペクトルが計算される。ただし，s=0 は s0 の極限値とする。 

2.4 グラフ畳み込みニューラルネット 

グラフ畳み込みニューラルネットは，グラフの局所構造に対して非線形変換を繰り返

すことで，局所構造情報を固定次元の連続値ベクトルに変換する手法である。つまり，通

常の DNN が各層のニューロンを全接続しているのに対して，GCNN はニューロンを原子

と見立てて，結合している原子間を接続する。また，DNN では隠れ層の数を増やすこと

で複雑な特徴量を表現しようとするが，GCNN では畳み込みモジュールを再帰的に繰り

返すことで，複雑な特徴量を原子に帰属させる。本研究では NFP (Neural Fingerprint) 11)，

GGN (Gated Graph Sequence Neural Networks) 12)，MGC (Molecular Graph Convolutions) 13)の 

を用いた。NFP は，分子内原子の特徴量に周辺の原子の特徴量を畳み込む作業を繰り返

して原子の特徴量を更新する手法である 11)。結合は隣接原子を特定するために使われる

だけで，結合の特徴量を明示的に考慮しない点で GGN や MGC と異なる。GGN は，最新

の Gated Recurrent Unit（GRU）技術を用いている点で特徴的であり，原子情報に加えて結

合情報も畳み込みに用いる 12)。また，分子グラフ中の各ノードが有向エッジで接続し，エ

ッジの向きを考慮した隣接行列を用いてノード更新を行う。MGC は，原子の特徴量と結

合の特徴量を明示的に定義し，原子の特徴量に結合の特徴量を織り込む Weave Net モジ

ュールが特徴的である 13)。これら GCNN の各手法の詳細は各文献を参照されたい。 

尚，DNN と GCNN の学習は，全て汎用 DNN プラットフォーム Chainer 14)，および

Chainer Chemistry ライブラリ 15)を用いた。 

2.5 精度の評価 

構築したモデルの予測精度の評価は，Test セットに対する決定係数 R2 値（式 3）と平

均二乗誤差平方根（RMSE）（式 4）を用いる： 

𝑅ଶ =
[∑ (𝑥௜ − 𝑥̅)ே

௜ୀଵ (𝑦௜ − 𝑦ത)]ଶ

∑ (𝑥௜ − 𝑥̅)ଶ ∑ (𝑦௜ − 𝑦ത)ଶே
௜ୀଵ

ே
௜ୀଵ

    (3) RMSE = ඨ
∑ (𝑥௜ − 𝑦௜)

ଶே
௜ୀଵ

𝑁
    (4) 

ここで，N はデータ数, 𝑥௜と𝑦௜はそれぞれ予測値と目標値（理論値），𝑥̅と𝑦തは平均値である。

訓練セットを用いた DNN モデルの最適化では，平均二乗誤差（MSE）が使われる。 

3．結果と考察 

3.1 最安定データセットの全エネルギー 

図１は，最安定データセット1のTrainセットを用いて最適化した(a) 3D-MoRSE/DNN，

(b) NFP，(c) GGN，(d) MGC モデルによる Test セットの予測値を理論値と比較した相関グ

ラフである。どの方法でも高い相関を示したことが分かる。3 回ずつ行ったデータセット

1 から 3 の決定係数 R2 の平均パフォーマンスは，それぞれ，0.950，0.988，0.996，0.995

で，GGN と MGC モデルによる予測精度はとても優れていた。しかし，平均 RMSE 値で
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は，それぞれ，22.9，11.5，5.63，6.56 

hartree であり，化学研究に利用でき

る精度には，未だ達していない。 

3.2  最 安 定 デ ー タ セ ッ ト の

HOMO，LUMO，HOMO-LUMOGap 

軌道エネルギーではどうだろ

う？図２は，最安定データセット 1

の Train セットを用いた学習後の各

モデルの HOMO，LUMO，HOMO-

LUMO Gap の予測値と理論値の相

関を表している。この図から明らか

なように，3D-MoRSE/DNNモデルが

高い予測精度を示し，実際，平均 R2

は，順に 0.816，0.873，0.811 であっ

た。これに対して，GCNN 系では，

原子特徴量しか考慮しない NFP の

パフォーマンスが著しく悪く，いず

れも 0.3～0.4 程度であった。一方，

結合の特徴量が考慮された GGN の R2 パフォーマンスは，それぞれ 0.741，0.862，0.754

で，同じ様に結合特徴量が織り込まれた MGC のそれよりも若干良くなっており，さらに

LUMO エネルギーに関しては 3D-MoRSE/DNN モデルよりも優れていた。 

平均 RMSE は，3D-MoRSE/DNN で，それぞれ 0.476，0.543，0.754 eV となった。当初，

我々は，LUMO エネルギーの予測は難しいだろうと考えていたが，今回の結果では，

LUMO エネルギーの予測値と理論値の相関性は，HOMO や Gap よりも高かった。一方，

LUMO の RMSE は比較的大きく，もう少し解析を進めてみる予定である。また，Gap の

誤差が HOMO や LUMO よりも大きくなったことにも注意する必要があるだろう。この

点もさらに解析が必要であるが，10 万件以上の構造データを用いた同様な研究と比較し

ても，入力データ数の違いを考慮すれば，我々の結果は妥当であると思われる 16)。 

3.3 配座データセットの全エネルギー 

配座データセット 1 の Train セットを用いた学習後の 3D-MoRSE/DNN の全エネルギー

予測値と理論値との比較を図 3(a)に示した。また，複合モデルの各配座の全エネルギーの

予測値𝐸ாெ,௖௢௠௣௢௦௜௧௘は，その 3D-MoRSE/DNN の予測値から求めた配座エネルギー

（𝐸ாெ,஽ேே − 𝐸ீெ,஽ேே）に，最安定データセットの GCNN モデルの予測値𝐸ீெ,ீ஼ேேに加え

た値である（式(5)）。各 GCNN モデルの予測値と理論値の比較を図 3(b)～(d)に示した。 

𝐸ாெ,௖௢௠௣௢௦௜௧௘ = 𝐸ீெ,ீ஼ேே + ൫𝐸ாெ,஽ேே − 𝐸ீெ,஽ேே൯      (5) 

それぞれの平均 R2 パフォーマンスは，0.973，0.995，0.989，0.995 となった。3D-

MoRSE/DNN よりも各 GCNN と複合した方が良い予測精度だったことは，前述の結果か

ら理解できる。ところが，最安定データセットを用いた際の予測精度が他と比べて良くな

かった NFP モデルの結果と複合させた NFP+3D-MoRSE の予測値が，比較的高いパフォ

ーマンスを示していたことはとても興味深い。現在，さらなる解析を進めている。 

 
図１ DNN と GCNN モデルによる全エネルギーの予測

値と理論値（B3LYP/6-31G*）との比較（最安定データセ

ット 1）：(a) 3D-MoRSE/DNN，(b) NFP/GCNN，(c) 
GGN/GCNN，(d) MGC/GCNN 

(a) 3D-Morse 

(b) NFP 

(c) GGN 

(d) MGC 
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4．まとめと今後の展望  
本稿では，我々が QSAR 研究のために開発してきた C3DB を QSPR へ応用した研究事

例を紹介した。ここでは，理論計算による物性評価の基礎である全エネルギーや軌道エネ

ルギーについて，6,955 分子の最安定構造と計 25,118 配座異性体の立体構造情報を用い

て，DNN と GCNN モデルを用いて予測値を求めた。その結果，B3LYP/6-31G*レベルの

理論値との比較では，最安定構造の全エネルギーに対する R2 パフォーマンスはどのモデ

ルでも良い相関（平均 R2 > 0.95）を示した。しかし，化学研究に活用するには，RMSE を

さらに改善する必要があると思われる。DNN と GCNN モデルを組み合わせた配座異性体

の全エネルギーの予測は，最安定構造のそれよりも良い相関を示したことは興味深い。 

以上の結果から，全エネルギーについては，GCNN のように分子構造をグラフ表現し

たモデル，つまり二次元構造情報だけでも十分な予測精度を導き出すことが期待できる

と思われる。一方，軌道エネルギーの予測には，三次元構造情報が重要であることが明白

である。特に，GCNN の結果からは，原子の特徴量だけでは明らかに不十分ではあるが，

化学結合の特徴量を丁寧に畳み込んだ新たな特徴量を導出することができれば，さらな

る精度改善が見込まれる。ただし，残念なことに，DNN はもとより GCNN においてはさ

図２ DNNとGCNNモデルによるHOMO，LUMO，HOMO-
LUMO Gap の予測値と理論値（B3LYP/6-31G*）との比較（最

安定データセット 1）：(a) 3D-MoRSE/DNN，(b) NFP/GCNN，

(c) GGN/GCNN，(d) MGC/GCNN 

 
図 3 全エネルギーの予測値と理論値

(B3LYP/6-31G*)の比較（配座データセ

ット 1）：(a) 3D-MoRSE, (b) NFP+3D-
MoRSE, (c) GGN+3D-MoRSE, (d) 
MGC+3D-MoRSE 



－209(36)－ 

らに，ネットワーク内に暗に構築されているであろう有効な特徴量を，我々が理解できる

形式にすることができない。現在，この点に注目した新たな方法論の開発が進んでおり，

今後の展開として期待しているところである。 

本稿で紹介した結果と解析は，中間報告としてまとめたものであることに留意された

い。現在，さらにデータセットを増やし，初期パラメータを変えた各モデルの最適化を複

数回実行した結果を解析中であり，ここでは不明だったいくつかの点が明らかになりつ

つある。詳細については，速やかに発表する予定である 2)。 

本研究の一部は日本学術振興会科学研究費補助金（JP17H06373）より支援されました。
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